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Abstract	  Peru	  has	  endured	  a	   long	  history	  with	  malaria,	   an	   infectious	  disease	   caused	  by	   the	  mosquito-­‐borne	   transmission	   of	   the	   Plasmodium	   parasite.	   Throughout	   the	   20th	   century,	  disease	   prevalence	   has	   varied	   tremendously	   with	   a	   number	   of	   factors	   including	   Peru’s	  growth	  and	  development,	  variable	  support	  for	  malaria	  control	  measures,	  and	  the	  migration	  of	   immunologically	   naïve	   populations.	   However,	   many	   researchers	   believe	   that	  anthropogenic	  deforestation	  is	  at	  the	  root	  of	  a	  recent	  resurgence	  of	  malaria	  in	  the	  Peruvian	  Amazon.	  Deforestation	  creates	  favorable	  conditions	  for	  disease	  transmission	  by	  increasing	  mosquito	  habitat	  and	  placing	  humans	  in	  close	  proximity	  to	  more	  abundant	  disease	  vectors.	  In	   addition,	   rural	   communities	   often	   lack	   the	   resources	   to	   combat	   malaria	   due	   to	   the	  prohibitive	  cost	  of	  conventional	  technologies	  and	  lack	  of	  access	  to	  health	  care.	  	  Using	  data	  derived	  from	  field	  collections	  and	  remotely	  sensed	  images	  in	  the	  Loreto	  department	  of	  Peru,	  this	  study	  proposes	  a	  new	  method	  for	  characterizing	  malaria	  risk	  in	  the	  Peruvian	  Amazon.	  A	  variety	  of	  novel	  geospatial	  and	  remote	  sensing	  techniques	  were	  used	  to	  develop	  environmental	   layers	   from	  satellite	   imagery	  and	  produce	   the	  species	  distribution	  model.	  A	  geospatial	  risk	  model	  synthesized	  the	  predicted	  mosquito	  habitat	  and	  associated	  community	   risk	   factors	   into	   an	   assessment	   of	   malaria	   exposure	   risk.	   The	   threat	   model	  developed	   from	   this	   study	   can	   be	   used	   to	   create	   maps	   that	   will	   help	   local	   communities	  manage	  their	  malaria	  risk.	  Management	  efforts,	  such	  as	  the	  reduction	  of	  available	  mosquito	  breeding	  habitat,	  can	  be	  concentrated	  in	  areas	  identified	  as	  high-­‐risk	  for	  malaria	  exposure.	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1. Introduction	  Malaria	  is	  a	  vector-­‐borne	  disease	  that	  places	  at	  risk	  an	  estimated	  3.4	  billion	  people	  across	  97	  countries	  around	  the	  globe,	  with	  a	  majority	  of	  infection	  occurring	  in	  Sub-­‐Saharan	  Africa	  and	  South-­‐East	  Asia	  (WHO,	  2013).	  Though	  five	  species	  of	  Plasmodium	  parasites	  are	  known	  to	  infect	  humans,	  
Plasmodium	  vivax	  and	  Plasmodium	  falciparum	  are	  responsible	  for	  80%	  of	  malaria	  infections	  throughout	  the	  tropics,	  subtropics,	  and	  temperate	  zones	  (Garcia,	  2010).	  In	  addition	  to	  the	  two	  dominant	  species	  of	  parasites,	  P.	  ovale,	  P.	  malariae,	  and	  the	  recently	  discovered	  P.	  knowlesi	  are	  distributed	  sporadically	  throughout	  the	  world,	  including	  West	  Africa,	  and	  the	  South	  Pacific	  islands	  (Garcia,	  2010).	  These	  parasites	  are	  transmitted	  by	  roughly	  30	  known	  species	  of	  Anopheles	  spp.	  mosquitos,	  which	  operate	  as	  vectors	  for	  the	  parasite	  by	  transferring	  the	  parasite	  to	  human	  or	  animal	  hosts	  (WHO,	  2013).	  	  The	  geographic	  range	  of	  malaria	  is	  closely	  linked	  to	  the	  habitat	  of	  its	  mosquito	  vectors,	  and	  although	  malaria	  occurrence	  is	  less	  severe	  in	  the	  Americas	  than	  in	  Africa,	  malaria	  remains	  endemic	  to	  21	  countries	  throughout	  Central	  and	  South	  America	  (Fraser,	  2010).	  	  	  In	  South	  America,	  the	  Amazon	  River	  Basin	  contains	  the	  highest	  number	  of	  malaria	  cases	  relative	  to	  the	  rest	  of	  the	  region	  (PAHO,	  2008).	  Previous	  primary	  research	  suggests	  that	  malaria	  incidence	  has	  been	  increasing	  in	  many	  regions,	  such	  as	  Brazil’s	  Amazon	  River	  Basin	  (Cabral	  et	  al.,	  2010).	  Indeed,	  Peru	  holds	  approximately	  20%	  of	  the	  region’s	  malaria	  burden,	  with	  the	  highest	  endemic	  area	  in	  the	  country’s	  northern	  Amazonian	  region	  (PAHO,	  2008).	  Peru	  has	  a	  longstanding	  historical	  relationship	  with	  malaria.	  After	  European	  invasions	  brought	  malaria	  to	  the	  region	  in	  the	  1500’s,	  the	  country	  was	  able	  to	  utilize	  the	  native	  Cinchona	  tree	  as	  a	  source	  of	  quinine,	  and	  introduced	  the	  first	  effective	  anti-­‐malarial	  agent	  use	  worldwide	  (Griffing	  et	  al.,	  2013).	  However,	  malaria	  prevalence	  throughout	  Peru	  has	  varied	  tremendously	  throughout	  the	  20th	  century,	  influenced	  by	  trends	  in	  Peru’s	  growth	  and	  development,	  variable	  support	  for	  malarial	  control	  measures,	  and	  the	  migration	  of	  immunologically	  naïve	  populations	  (Griffing	  et	  al.,	  2013).	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Early	  in	  the	  20th	  century,	  mosquito	  populations	  were	  controlled	  through	  a	  variety	  of	  common	  control	  measures	  such	  as	  mosquito	  nets,	  home	  fumigation,	  and	  the	  draining	  or	  treating	  of	  water	  reservoirs	  (Griffing	  et	  al.,	  2013).	  Compliance	  with	  these	  control	  measures	  varied	  significantly	  throughout	  each	  decade.	  However,	  with	  the	  advent	  of	  DDT,	  malaria	  effectively	  disappeared	  from	  many	  of	  the	  governmental	  departments	  that	  comprise	  Peru	  (Griffing	  et	  al.,	  2013).	  The	  great	  success	  in	  reducing	  the	  threat	  of	  malaria	  was	  also	  coincident	  with	  the	  migration	  of	  significant	  portions	  of	  the	  population	  throughout	  the	  country	  (Griffing	  et	  al.,	  2013).	  In	  particular,	  Andean	  populations	  –	  immunologically	  naïve	  to	  malaria—began	  moving	  into	  heavily	  forested	  areas	  to	  pursue	  jobs	  in	  large-­‐scale	  agriculture	  where	  they	  were	  susceptible	  to	  contracting	  malaria	  (Griffing	  et	  al.,	  2013).	  In	  the	  department	  of	  Loreto,	  for	  example,	  DDT	  use	  declined	  after	  1988,	  and	  despite	  the	  continued	  use	  of	  bed	  nets,	  Loreto	  experienced	  a	  fifty-­‐fold	  increase	  in	  malaria	  between	  1992	  and	  1997	  (Arambu	  et	  al.,	  1999).	  	  	  Malaria	  incidence	  continued	  to	  increase	  into	  the	  early	  2000s.	  Alarmed	  by	  the	  rapid	  increase	  in	  malaria	  incidence,	  the	  Peruvian	  government	  called	  for	  an	  extensive	  investigation	  of	  Anopheles	  species	  abundance	  (Flores-­‐Mendoza	  et	  al.,	  2004).	  In	  this	  investigation,	  Flores-­‐Mendoza	  et	  al.	  (2004)	  found	  the	  most	  abundant	  vector	  in	  Eastern	  Peru	  to	  be	  Anopheles	  darlingi.	  This	  species	  is	  of	  particular	  concern	  as	  it	  is	  the	  primary	  anthropophilic	  vector	  of	  malaria	  and	  Peru	  and	  is	  capable	  of	  transmitting	  the	  two	  most	  prevalent	  strains	  of	  the	  malaria	  parasite,	  P.	  falciparum,	  and	  P.	  vivax	  (WHO,	  2013).	  	  Additional	  studies	  have	  conferred	  A.	  darlingi’s	  threat	  to	  human	  populations.	  In	  a	  study	  conducted	  near	  Iquitos,	  Peru,	  Reinbold-­‐Wasson,	  et	  al.	  (2004)	  found	  that	  A.	  darlingi	  preferred	  feeding	  hours	  at	  night	  while	  humans	  were	  resting,	  particularly	  during	  the	  months	  of	  December	  and	  April.	  The	  authors	  also	  demonstrated	  that	  the	  peak	  abundance	  of	  malaria	  sporozoites	  was	  delayed	  by	  a	  period	  of	  1-­‐2	  months	  following	  peak	  abundance	  of	  mosquitos.	  Concern	  over	  the	  growing	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abundance	  of	  A.	  darlingi	  has	  launched	  a	  great	  deal	  of	  primary	  research	  investigating	  the	  relationship	  between	  the	  environment,	  the	  vector,	  and	  its	  role	  in	  malaria	  transmission.	  	  	  A	  number	  of	  factors	  contribute	  to	  malaria	  transmission	  by	  expanding	  the	  vector	  habitat	  on	  both	  the	  macro	  and	  micro-­‐scale.	  Increased	  rainfall	  and	  temperature	  due	  to	  climate	  change	  has	  the	  potential	  to	  increase	  the	  transmission	  of	  malaria	  and	  other	  vector	  borne	  diseases	  through	  the	  expansion	  of	  the	  vector’s	  suitable	  habitat	  and	  lifecycles	  (Shuman,	  2010).	  At	  the	  local	  scale,	  temperature,	  relative	  humidity,	  and	  rainfall	  have	  been	  implicated	  as	  significant	  predictors	  of	  mosquito	  abundance	  in	  Argentina	  (Juri	  et	  al.,	  2010).	  Other	  scientists	  believe	  that	  while	  climate	  change	  has	  the	  potential	  to	  exacerbate	  the	  effects	  of	  the	  environmental	  factors,	  most	  of	  the	  change	  in	  infectious	  diseases	  transmission	  will	  be	  evidenced	  by	  an	  increase	  in	  the	  range	  of	  transmission	  as	  opposed	  to	  a	  raw	  increase	  in	  disease	  incidence	  (Lafferty,	  2009).	  	  However,	  it	  would	  be	  foolish	  to	  consider	  the	  relationship	  between	  only	  environmental	  factors	  and	  disease	  transmission,	  as	  socioeconomic	  and	  behavioral	  factors	  can	  contribute	  significantly	  to	  the	  transmission	  and	  occurrence	  of	  infectious	  diseases	  (Lafferty,	  2009).	  	  Shifts	  in	  population,	  behavioral	  changes,	  and	  human	  impacts	  on	  the	  environment	  have	  the	  potential	  to	  either	  exacerbate	  or	  reduce	  the	  threat	  of	  malaria	  (Lafferty,	  2009;	  Austin,	  2013).	  Historical	  evidence	  demonstrates	  the	  beneficial	  impacts	  that	  human	  development,	  such	  as	  the	  reduction	  of	  mosquito	  habitats	  as	  a	  result	  of	  the	  draining	  of	  wetlands	  (Griffing	  et	  al.,	  2013).	  However,	  export	  agriculture	  and	  the	  practice	  of	  deforestation	  has	  been	  strongly	  linked	  in	  the	  reemergence	  of	  malaria	  in	  a	  number	  of	  locations	  throughout	  the	  world,	  including	  South	  America	  (Austin,	  2013).	  Deforestation	  exposes	  shallow	  pools	  and	  streams	  of	  water,	  creates	  “tree	  holes”	  filled	  with	  water,	  and	  can	  increase	  temperature	  and	  reduce	  rainfall	  in	  fragmented	  areas	  of	  the	  forest	  (Austin,	  2013).	  In	  the	  Peruvian	  Amazon,	  Vittor	  et	  al.	  (2009)	  suggest	  that	  anthropogenic	  deforestation	  promotes	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mosquito	  abundance	  through	  the	  creation	  of	  with	  favorable	  ecological	  conditions	  for	  A.	  darlingi’s	  breeding	  habitat.	  The	  authors	  found	  higher	  numbers	  of	  mosquito	  larvae	  in	  areas	  with	  significant	  loss	  of	  forest	  cover.	  The	  dominance	  of	  export	  agriculture	  as	  a	  driver	  of	  economy	  and	  employment	  further	  exacerbates	  malaria	  transmission	  by	  moving	  naïve	  populations	  to	  deforested	  areas	  of	  the	  rainforest,	  thereby	  increasing	  the	  potential	  for	  exposure	  to	  malaria	  (Griffing	  et	  al.,	  2013).	  	  	  It	  is	  clear	  from	  the	  literature	  that	  malaria	  poses	  a	  significant	  risk	  to	  human	  populations	  in	  Peru.	  However,	  it	  is	  important	  to	  understand	  that	  malaria	  risk	  depends	  on	  temporal	  and	  spatial	  factors	  affecting	  mosquito	  habitat	  in	  addition	  to	  socio-­‐economic	  and	  behavioral	  risk	  factors.	  Given	  the	  increase	  in	  populations	  seen	  in	  the	  Peruvian	  Amazon,	  the	  management	  of	  malaria	  risk	  must	  be	  taken	  seriously.	  However,	  many	  rural	  Amazonian	  communities	  have	  limited	  access	  to	  malaria	  risk	  management	  technologies,	  such	  as	  pesticide	  availability	  and	  insecticide	  treated	  nets.	  Many	  activities,	  such	  as	  the	  travel	  required	  to	  reach	  agricultural	  labor	  sites,	  schools,	  or	  health	  outposts,	  can	  place	  community	  members	  in	  areas	  at	  high	  risk	  for	  malaria	  transmission.	  Our	  responsibility	  as	  scientists	  lies	  in	  not	  only	  producing	  scientific	  research	  examining	  the	  trends	  in	  population-­‐health-­‐environment	  dynamics,	  but	  also	  helping	  the	  local	  community	  address	  the	  malaria	  risks	  they	  will	  continually	  encounter.	  	  
2. Objective	  The	  laboratory	  of	  Dr.	  William	  Pan	  (Duke	  Global	  Health	  Institute,	  Nicholas	  School	  of	  the	  Environment)	  has	  been	  involved	  in	  a	  long-­‐term	  investigation	  of	  population-­‐health-­‐environment	  dynamics	  influencing	  malaria	  occurrence	  in	  the	  Peruvian	  Amazon.	  The	  team	  has	  surveyed	  several	  communities,	  collected	  mosquitoes,	  and	  measured	  environmental	  variables	  over	  several	  years	  at	  several	  different	  community	  and	  environmental	  sites	  near	  Iquitos,	  Peru.	  Additional	  existing	  data	  has	  characterized	  the	  occurrence	  of	  malaria	  infection	  in	  human	  populations,	  and	  the	  presence	  of	  the	  Plasmodium	  parasites	  in	  mosquitos.	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The	  purpose	  of	  this	  Masters	  Project	  is	  to	  identify	  areas	  at	  high-­‐risk	  for	  malaria	  transmission	  in	  rural	  regions	  near	  Iquitos,	  Peru.	  Using	  remotely	  sensed	  data	  and	  geospatial	  analysis	  tools	  in	  conjunction	  with	  on-­‐the-­‐ground	  research	  from	  Dr.	  Pan’s	  research	  group,	  maps	  will	  be	  developed	  to	  identify	  high-­‐risk	  areas	  for	  malaria	  transmission	  based	  on	  ecological	  and	  temporal	  factors.	  The	  development	  of	  an	  Anopheles	  species	  distribution	  model	  (SDM)	  is	  a	  key	  component	  in	  determining	  the	  risk	  mosquitos	  pose	  to	  local	  communities.	  The	  identification	  of	  areas	  at	  high	  risk	  for	  malaria	  transmission	  can	  be	  used	  to	  provide	  communities	  with	  management	  strategies	  for	  reducing	  malarial	  transmission	  through	  the	  alteration	  of	  certain	  behaviors	  of	  exposure,	  as	  well	  as	  target	  particular	  areas	  for	  active	  management	  techniques,	  such	  as	  the	  reduction	  of	  potential	  mosquito	  breeding	  habitats.	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3. Materials	  and	  Methods	  
3.1 Field	  Data	  Collection	  	  All	  field	  data	  was	  collected	  by	  members	  of	  Dr.	  Pan’s	  laboratory	  and	  not	  by	  the	  author	  of	  this	  report.	  
Site	  Description	  Field	  data	  for	  this	  study	  was	  collected	  within	  the	  Maynas	  Provincial	  District	  within	  the	  Department	  of	  Loreto,	  Peru.	  Twenty	  (20)	  individual	  sites	  were	  selected	  along	  a	  newly	  developed	  jungle	  road,	  spanning	  the	  distance	  between	  the	  Peruvian	  cities	  of	  Iquitos	  and	  Mazan.	  (S	  3°	  30'	  22.65",	  W	  73°	  7'	  11.46").	  Each	  of	  the	  20	  transects	  was	  chosen	  randomly.	  Using	  a	  repeated	  measures	  design,	  mosquito	  abundance	  and	  environmental	  characteristics	  were	  surveyed	  at	  each	  of	  the	  road	  transects	  every	  three	  weeks	  between	  March	  2009	  and	  May	  2010,	  and	  are	  identified	  by	  cycle	  number	  (Table	  3-­‐1).	  The	  study	  area	  itself	  was	  bound	  to	  the	  landmass	  in	  between	  all	  major	  rivers	  and	  tributaries,	  and	  was	  not	  more	  than	  7km	  from	  any	  transect	  point	  (Figure	  3-­‐1).	  	  
Table	  3-­‐1.	  Field	  Data	  Field	  Data	  Collection	  Dates	  and	  Corresponding	  Available	  LandSat	  data.	  Sattelite	  images	  
were	  obtained	  from	  the	  USGS	  EarthExplorer.	  Dates	  of	  available	  images	  were	  matched	  as	  closely	  as	  possible	  to	  the	  
dates	  of	  field	  data	  collections.	  Several	  dates	  were	  omitted	  from	  analysis	  due	  to	  poor	  quality	  of	  the	  images.	  
LandSat	  images	  were	  obtained	  from	  two	  different	  sources:	  Climate	  Data	  Record	  (CDR)	  and	  LandSat	  Archive.	  CDR	  
data	  is	  atmospherically	  corrected	  by	  the	  USGS.	  	  
	  
	  
Cycle Start	  Date End	  Date Date Source
1 3/9/2009 3/13/2009 3/25/2009 CDR
2 4/1/2009 4/24/2009
3 5/11/2009 6/5/2009 6/4/2009 Archive
4 6/30/2009 7/17/2009
5 8/3/2009 8/28/2009 8/17/2009 CDR
6 9/14/2009 10/9/2009 9/2/2009 CDR
7 10/26/2009 11/20/2009 11/5/2009 CDR
8 12/8/2009 1/8/2010 12/7/2009 CDR
9 1/25/2010 2/19/2010
10 3/8/2010 4/1/2010
11 4/19/2010 5/14/2010 6/7/2010 CDR
Field	  Data	  Collection	  Dates Available	  LandSat	  Data
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Figure	  3-­‐1	  Study	  Area.	  The	  extent	  and	  boundaries	  of	  the	  study	  area	  are	  shown	  in	  red.	  The	  study	  area	  is	  located	  in	  
the	  Loreto	  Department	  of	  Peru.	  Yellow	  dots	  indicate	  transect	  locations	  for	  mosquito	  collections.	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Mosquito	  Collections	  During	  each	  cycle	  of	  collection,	  at	  each	  transect,	  mosquitoes	  were	  collected	  for	  one	  night,	  6pm-­‐12am,	  at	  each	  site	  using	  identical	  human	  landing	  protocols.	  This	  method	  uses	  humans	  to	  attract	  anthropophilic	  mosquitoes	  and	  manual	  aspirators	  to	  collect	  the	  mosquitos	  (WHO,	  1975).	  Two	  trained	  human	  subjects	  collected	  mosquitoes	  at	  georeferenced	  positions	  distributed	  at	  each	  site.	  Mosquitoes	  collected	  at	  each	  site	  were	  identified	  to	  species	  and	  processed	  at	  a	  US	  Navy	  Medical	  Research	  Laboratory	  in	  Iquitos,	  Peru.	  A	  subset	  of	  each	  site’s	  species	  collection	  was	  tested	  for	  the	  presence	  of	  the	  circumsporozoites	  (CS)	  of	  P.	  falciparum	  and	  P.	  vivax	  using	  a	  CS-­‐ELISA.	  	  
Environmental	  Data	  Many	  environmental	  variables	  were	  collected	  concurrently	  with	  mosquito	  collections.	  Temperature,	  relative	  humidity,	  barometric	  pressure,	  and	  the	  occurrence	  of	  rainfall	  were	  collected	  at	  each	  site	  at	  6pm,	  9pm,	  and	  12	  am	  during	  mosquito	  collection.	  	  
Human	  Survey	  Data	  Following	  mosquito	  collections,	  human	  surveys	  were	  conducted	  in	  several	  communities	  north	  of	  Iquitos,	  Peru.	  Eleven	  of	  the	  communities	  were	  located	  along	  42	  kilometers	  of	  the	  Iquitos-­‐Mazan	  Road,	  with	  an	  additional	  7	  communities	  along	  200	  kilometers	  of	  the	  Napo	  River.	  All	  communities	  were	  located	  within	  the	  Maynas	  Provincial	  District	  within	  the	  Department	  of	  Loreto,	  Peru.	  	   Surveys	  were	  conducted	  in	  August	  2012,	  by	  a	  team	  of	  highly	  trained	  interviewers	  in	  conjunction	  with	  a	  routine	  surveillance	  of	  the	  area.	  All	  individuals	  and	  households	  that	  participated	  in	  the	  study	  were	  made	  anonymous	  prior	  to	  inclusion	  in	  this	  study.	  Survey	  questions	  focused	  on	  household	  demographics,	  type	  and	  date	  of	  malaria	  infections,	  other	  illnesses,	  deaths,	  reproductive	  history,	  migration	  history,	  economic	  activities	  and	  government	  assistance.	  Leaders	  from	  each	  community	  were	  also	  asked	  questions	  regarding	  the	  infrastructures	  present	  in	  the	  community,	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assistance	  received	  by	  the	  community	  or	  residents,	  and	  the	  cost	  to	  acquire	  and	  sell	  goods	  both	  in	  the	  community	  and	  at	  the	  nearest	  market.	  	  Relevant	  data	  from	  the	  human	  survey	  data	  includes	  spatial	  and	  environmental	  data	  such	  as	  the	  locations	  of	  relevant	  infrastructures	  and	  household	  locations.	  In	  addition,	  infection	  data	  was	  available	  for	  February	  and	  October	  2009.	  	  
3.2 Geospatial	  Data	  Collection	  	  Remotely	  sensed	  images	  were	  obtained	  from	  the	  U.S.	  Geological	  Survey’s	  Earth	  Explorer.	  Satellite	  images	  of	  the	  study	  area	  (Path:	  6,	  Rows:	  62,	  63)	  were	  obtained	  for	  a	  time	  period	  corresponding	  to	  each	  cycle	  of	  mosquito	  data	  collection	  (Table	  3-­‐1).	  The	  minimum	  requirement	  for	  these	  images	  was	  to	  obtain	  cloud	  cover	  less	  that	  60%	  of	  the	  image.	  These	  images	  were	  used	  to	  develop	  environmental	  layers	  necessary	  for	  the	  execution	  of	  the	  species	  distribution	  model	  using	  Maximum	  Entropy	  Species	  Distribution	  Model.	  	  All	  geospatial	  analyses	  were	  conducted	  in	  ArcMap	  v.	  10.2,	  ENVI	  v.	  5.0,	  and	  CLASlite	  3.1	  in	  Datum:	  WGS	  1984	  Projection:	  WGS	  1984	  UTM	  Zone	  18S.	  	  
3.3 Species	  Distribution	  Model	  	  
Overview	  
	   A	  species	  distribution	  model	  (SDM)	  is	  a	  “model	  that	  relates	  species	  distribution	  data	  (such	  as	  presence	  or	  abundance	  at	  a	  known	  location)	  with	  information	  on	  that	  environmental	  and	  spatial	  characteristics	  of	  the	  same	  locations”	  (Elith	  and	  Leathwick,	  2009).	  Correlational	  species	  distribution	  models	  find	  associations	  between	  species	  occurrence	  data	  and	  a	  host	  of	  environmental	  variables	  (Pearson,	  2006).	  The	  use	  of	  these	  models	  can	  provide	  useful	  information	  regarding	  the	  environmental	  requirements	  of	  a	  species,	  and	  can	  be	  used	  to	  define	  suitable	  habitat	  (Pearson,	  2006).	  	  Using	  a	  combination	  of	  data	  collected	  from	  the	  field	  and	  derived	  from	  remotely	  sensed	  images,	  a	  species	  distribution	  model	  will	  be	  developed	  using	  a	  statistical	  analysis	  software	  known	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as	  MaxEnt	  (version	  3.1;	  	  http://www.cs.princeton.edu/~schapire/maxent;	  Phillips	  et	  al.	  2004,	  2006).	  	  The	  program	  operates	  on	  a	  principle	  of	  maximum	  entropy	  modeling	  which	  finds	  a	  model	  of	  the	  data	  that	  is	  as	  unconstrained	  as	  possible,	  while	  remaining	  consistent	  with	  observed	  data	  (Urban,	  2012).	  The	  MaxEnt	  software	  requires	  two	  key	  components,	  spatially	  referenced	  presence	  data	  of	  the	  species	  of	  interest,	  and	  spatially	  referenced	  surfaces	  representing	  relevant	  environmental	  conditions.	  MaxEnt	  produces	  a	  spatially	  linked	  probability	  density	  function	  that	  indicates	  the	  percent	  likelihood	  of	  species	  presence	  at	  any	  location	  in	  the	  study	  area,	  based	  on	  the	  relative	  contributions	  of	  each	  environmental	  layer	  to	  the	  model.	  The	  MaxEnt	  output	  can	  then	  be	  combined	  with	  other	  ArcGIS	  spatial	  data,	  such	  as	  community	  and	  infrastructure	  information,	  to	  develop	  a	  comprehensive	  threat	  analysis	  of	  the	  study	  area.	  
Environmental	  Layer	  Inputs	  Remotely	  sensed	  images	  were	  obtained	  for	  dates	  of	  satellite	  observation	  corresponding	  to	  the	  dates	  of	  field	  data	  collection.	  A	  total	  of	  seven	  images	  were	  obtained	  from	  the	  USGS	  LandSat	  data	  archive	  (Table	  3-­‐1,	  Available	  LandSat	  Data).	  The	  remotely	  sensed	  images	  were	  processed	  and	  used	  to	  develop	  relevant	  environmental	  layers.	  All	  images	  were	  projected	  into	  WGS	  1984	  UTM	  Zone	  18S.	  
Detailed	  descriptions	  of	  the	  methods	  used	  to	  process	  and	  develop	  the	  environmental	  layers	  can	  be	  
found	  in	  Appendix	  A.	  	  A	  total	  of	  seven	  environmental	  layers	  were	  generated	  for	  each	  cycle	  and	  were	  used	  as	  inputs	  to	  the	  species	  distribution	  model:	  temperature,	  fractional	  coverage	  (spectral	  mixture	  analysis),	  forest	  cover,	  Normalized	  Difference	  Vegetation	  Index	  (NDVI),	  and	  three	  indices	  generated	  from	  the	  Tasseled	  Cap	  transformation	  (Brightness,	  Greenness,	  Wetness).	  Images	  with	  multiple	  bands	  of	  data	  were	  processed	  such	  that	  each	  band	  of	  data	  was	  input	  separately	  to	  the	  SDM.	  Prior	  to	  ingestion	  into	  MaxEnt,	  all	  environmental	  layers	  were	  converted	  from	  ArcGIS	  image	  formats	  into	  ASCII.	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Species	  Presence	  Inputs	  Geo-­‐located	  mosquito	  species	  presence	  data	  was	  extracted	  from	  the	  field	  dataset,	  for	  each	  species	  identified	  in	  the	  area	  for	  each	  cycle.	  Locations	  were	  converted	  into	  WGS	  1984	  UTM	  Zone	  18S	  to	  remain	  consistent	  with	  the	  environmental	  layer	  data.	  	  
	  
Figure	  3-­‐2.	  Maximum	  Entropy	  Species	  Distribution	  Model	  Inputs.	  Field	  data	  and	  remote	  sensing	  data	  were	  
processed	  in	  prior	  steps	  for	  ingestion	  into	  MaxEnt.	  MaxEnt	  statistically	  derives	  relationships	  	  between	  
environmental	  data	  and	  the	  presence	  of	  the	  mosquito	  species	  of	  interest,	  and	  generates	  a	  predictive	  species	  
distribution	  model.	  	  MaxEnt	  was	  run	  for	  each	  cycle	  date	  of	  available	  of	  environmental	  layers.	  
MaxEnt	  Model	  Building	  For	  each	  collection	  date,	  corresponding	  mosquito	  species	  presence	  data	  and	  environmental	  layers	  were	  ingested	  into	  MaxEnt	  for	  the	  development	  of	  the	  species	  distribution	  model	  (Figure	  3-­‐2).	  MaxEnt	  was	  processed	  to	  include	  10	  replicates	  for	  each	  cycle	  date.	  Overall,	  the	  process	  was	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limited	  to	  7	  total	  runs	  corresponding	  to	  the	  total	  number	  of	  environmental	  layers	  developed	  from	  remotely	  sensed	  data.	  Four	  cycles	  were	  omitted	  due	  to	  a	  lack	  of	  environmental	  data	  resulting	  from	  tropical	  cloud	  cover.	  	  All	  environmental	  layers	  were	  processed	  as	  continuous	  data,	  except	  for	  forest	  cover,	  which	  was	  considered	  categorical	  data.	  
MaxEnt	  Outputs	  The	  primary	  model	  output	  from	  MaxEnt	  is	  a	  logistic	  probability	  density	  function,	  which	  estimates	  the	  probability	  of	  species	  presence	  for	  values	  between	  0	  and	  1	  for	  each	  pixel	  within	  the	  study	  area.	  Given	  that	  the	  model	  was	  run	  with	  10	  replicates	  for	  each	  time	  period,	  the	  model	  also	  output	  the	  minimum,	  maximum,	  and	  standard	  deviation	  of	  the	  probability	  density	  function.	  Spatial	  MaxEnt	  outputs,	  representing	  the	  probability	  of	  species	  presence,	  were	  converted	  from	  ASCII	  into	  ArcGIS	  formats	  for	  subsequent	  threat	  analyses.	  	  	  
3.4 Malaria	  Exposure	  Risk	  Analysis	  The	  threat	  malaria	  poses	  to	  communities	  and	  household	  infrastructure	  was	  determined	  by	  examining	  household	  and	  infrastructure	  distance	  to	  risk	  factors.	  Three	  critical	  risk	  factors	  contributed	  to	  the	  assessment	  of	  malaria	  exposure:	  distance	  from	  mosquito	  habitat,	  distance	  from	  sites	  where	  P.	  falciparum	  or	  P.	  vivax	  were	  positively	  identified,	  and	  distance	  from	  malaria	  positive	  individuals.	  This	  analysis	  was	  conducted	  for	  two	  critical	  time	  periods	  of	  interest,	  the	  wet	  and	  dry	  season	  based	  on	  available	  data.	  All	  analyses	  were	  conducted	  in	  ArcGIS	  v.	  10.1	  in	  Datum:	  WGS	  1984	  Projection:	  UTM	  Zone	  18S.	  	  
Risk	  Analysis	  Layer	  Development	  
Distance	  from	  Mosquito	  habitat	  was	  determined	  by	  calculating	  the	  Euclidean	  distance	  from	  pixels	  identified	  as	  mosquito	  habitat.	  Mosquito	  habitat	  was	  determined	  using	  the	  MaxEnt	  Species	  Distribution	  Model	  as	  described	  in	  the	  previous	  section.	  The	  MaxEnt	  output	  produces	  a	  geospatial	  surface	  that	  describes	  the	  probability	  that	  each	  pixel	  represents	  mosquito	  habitat.	  MaxEnt	  species	  presence	  probabilities	  greater	  than	  75%	  were	  assumed	  to	  be	  indicative	  of	  mosquito	  habitat.	  These	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pixels	  were	  extracted	  from	  the	  raw	  MaxEnt	  output,	  and	  the	  distance	  from	  these	  areas	  was	  used	  in	  the	  analysis	  of	  exposure	  risk.	  No	  other	  environmental	  factors	  were	  introduced	  into	  the	  threat	  analysis	  as	  the	  SDM	  predictive	  surfaces	  produced	  by	  MaxEnt	  have	  already	  accounted	  for	  many	  of	  the	  environmental	  risk	  factors	  of	  interest	  (eg.	  temperature,	  deforestation,	  fragmentation	  of	  the	  environment,	  surface	  wetness).	  The	  second	  risk	  factor	  was	  determined	  to	  be	  the	  distance	  from	  sites	  where	  the	  Plasmodium	  
parasite	  was	  detected.	  This	  information	  was	  extracted	  from	  the	  field	  data	  collections,	  as	  a	  subset	  of	  mosquitos	  collected	  at	  each	  transect	  was	  tested	  for	  the	  presence	  of	  the	  parasite.	  The	  Euclidean	  distance	  from	  GPS	  locations	  corresponding	  Plasmodium	  positive	  mosquitos	  was	  calculated	  and	  introduced	  into	  the	  exposure	  model.	  
Distance	  from	  malaria	  positive	  households	  was	  determined	  from	  human	  survey	  data	  for	  the	  months	  of	  February	  and	  October	  2009.	  	  GPS	  locations	  of	  households	  that	  reported	  malaria	  infections	  were	  input	  into	  ArcGIS	  v.	  10.1.	  Euclidean	  distance	  from	  these	  locations	  was	  calculated	  and	  introduced	  into	  the	  exposure	  model.	  Once	  the	  distance	  to	  each	  risk	  factor	  was	  calculated,	  the	  distances	  were	  binned	  into	  15	  different	  categories	  and	  were	  reclassified	  for	  subsequent	  analysis	  (Table	  3-­‐2).	  Raw	  outputs	  from	  the	  
threat	  analysis	  risk	  factors	  can	  be	  found	  in	  Appendix	  B.	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Table	  3-­‐2.	  Threat	  Analysis	  Classification	  for	  Risk	  Factors.	  High	  threat	  values	  (10)	  were	  determined	  by	  the	  relative	  
contribution	  of	  each	  risk	  factor	  based	  on	  the	  closest	  proximity	  to	  that	  risk	  factor.	  Classification	  values	  can	  be	  
found	  in	  this	  table	  for	  each	  binned	  distance	  from	  risk	  factor	  of	  interest	  (ROI).	  
	  
Threat	  Analysis	  	   Using	  a	  weighted	  overlay	  analysis,	  the	  reclassified	  distance	  to	  risk	  factor	  raster	  surfaces	  were	  combined,	  with	  equally	  weighted	  contributions	  to	  the	  model	  (33.3%	  contribution	  for	  each	  factor).	  	  This	  particular	  analysis	  tool	  weights	  each	  raster	  according	  to	  its	  importance	  or	  percent	  influence,	  and	  sums	  the	  result	  of	  each	  raster	  into	  an	  output	  raster.	  Areas	  at	  high	  risk	  of	  exposure	  to	  malaria	  were	  considered	  areas	  in	  closest	  proximity	  to	  all	  three	  risk	  factors.	  A	  threat	  value	  of	  10	  was	  assigned	  to	  areas	  in	  close	  proximity,	  while	  areas	  furthest	  away	  from	  each	  risk	  factor	  was	  assigned	  a	  value	  of	  1	  (Table	  3-­‐2).	  	  Threats	  values	  for	  each	  individual	  infrastructure	  and	  household	  were	  extracted	  from	  the	  resultant	  output	  raster	  to	  determine	  malaria	  exposure	  risk	  to	  the	  communities.
Distance)from)ROI)(m) Reclassified)Values Threat)Values
0"100 15 10
100"200 14 9
200"300 13 8
300"400 12 7
400"500 11 6
500"600 10 5
600"800 9 4
800"1000 8 3
1000"2000 7 2
2000"3000 6 1
3000"4000 5 1
4000"5000 4 1
5000"7000 3 1
7000"15000 2 1
15000"27000 1 1
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4. Results	  
4.1 Field	  Data	  and	  Remote	  Sensing	  Data	  Collection	   	  While	  remotely	  sensed	  images	  were	  available	  for	  most	  time	  periods	  corresponding	  with	  field	  data	  collection,	  cloud	  cover	  remained	  a	  significant	  confounding	  factor	  for	  the	  majority	  of	  the	  available	  images.	  Cloud	  cover	  within	  the	  study	  region	  prohibited	  the	  development	  of	  adequate	  environmental	  layers,	  limiting	  the	  analysis	  of	  threat	  due	  to	  a	  lack	  of	  adequate	  remotely	  sensed	  images.	  However,	  comprehensive	  data	  for	  the	  analysis	  of	  threat	  exposure	  was	  available	  for	  the	  months	  of	  February	  and	  October	  2009.	  	  These	  two	  dates	  of	  analysis	  include	  data	  for	  malaria	  infection	  rates,	  mosquito	  species	  presence,	  and	  cloud-­‐free	  remotely	  sensed	  data,	  and	  were	  representative	  of	  two	  different	  seasons	  in	  the	  Amazon,	  wet	  and	  dry.	  	  
4.2 Cycle	  1:	  March	  9	  –	  March	  13,	  2009	  The	  first	  cycle	  of	  collection	  dates	  occurred	  March	  9-­‐13,	  2009,	  with	  the	  closest	  remotely	  sensed	  image	  occurring	  on	  March	  15,	  2009.	  This	  cycle	  of	  collection	  dates	  is	  most	  representative	  of	  the	  wet	  season	  that	  occurs	  in	  the	  Amazon.	  During	  the	  first	  cycle	  of	  mosquito	  collections,	  Anopheles	  
darlingi	  and	  Anopheles	  oswaldoi	  were	  each	  collected	  at	  7	  out	  of	  20	  of	  the	  transects,	  though	  not	  always	  in	  the	  same	  location.	  An	  additional	  6	  mosquito	  species	  were	  also	  collected	  during	  this	  time	  period:	  A.	  forattini,	  A.	  mattogrossensis,	  A.	  nuneztovari,	  A.	  oswaldoi,	  and	  A.	  triannulatus.	  Although	  A.	  
darlingi	  was	  not	  detected	  as	  a	  carrier	  of	  the	  malaria	  parasite,	  A.	  oswaldoi	  was	  found	  to	  be	  a	  carrier	  of	  P.	  vivax	  at	  three	  of	  the	  seven	  sites	  of	  detection.	  	  Maximum	  entropy	  statistical	  analysis	  was	  performed	  for	  all	  species	  found	  to	  be	  present	  during	  this	  time	  period,	  however,	  only	  data	  for	  A.	  darlingi	  and	  A.	  oswaldoi	  were	  considered	  relevant	  for	  additional	  study	  given	  their	  ability	  to	  transmit	  the	  Plasmodium	  parasite.	  The	  MaxEnt	  model	  identified	  several	  environmental	  layers	  to	  be	  drivers	  of	  the	  logistic	  probability	  of	  mosquito	  species	  presence.	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The	  species	  distribution	  model	  for	  Anopheles	  darlingi	  identified	  four	  environmental	  variables	  critical	  for	  determining	  the	  habitat	  of	  the	  mosquito.	  Tasseled	  Cap-­‐	  Wetness	  index	  was	  the	  most	  important	  variable	  for	  determining	  the	  presence	  of	  the	  mosquito,	  contributing	  38.5%	  to	  the	  development	  of	  the	  model,	  and	  accounting	  for	  46.6%	  importance	  for	  each	  replication.	  The	  errors	  from	  the	  fractional	  cover	  spectral	  mixture	  analysis	  was	  also	  identified	  as	  a	  predictor	  of	  mosquito	  habitat,	  with	  18.7%	  model	  contribution	  and	  23.8%	  permutation	  contribution.	  The	  remaining	  two	  environmental	  layers,	  temperature	  and	  the	  tasseled	  cap-­‐	  greenness	  index	  each	  contributed	  less	  than	  15%	  to	  the	  model,	  yet	  were	  more	  predictive	  than	  other	  environmental	  variables.	  Overall,	  response	  curves	  from	  the	  MaxEnt	  output	  indicate	  that	  low	  tasseled	  cap	  wetness	  values	  were	  the	  strongest	  predictor	  of	  species	  occurrence.	  	  The	  presence	  of	  A.	  oswaldoi	  was	  also	  strongly	  influenced	  by	  the	  tasseled	  cap	  transformation,	  with	  all	  three	  components	  (brightness,	  greenness,	  wetness)	  contributing	  to	  the	  species	  distribution	  model	  (14.7%,	  14.7%,	  and	  57.2%	  respectively).	  The	  wetness	  index,	  in	  particular,	  contributed	  43.8%	  to	  model	  permutations.	  	  The	  species	  distribution	  model	  for	  each	  species	  demonstrates	  a	  high	  probability	  of	  finding	  the	  mosquito	  species	  in	  the	  northeastern	  most	  portion	  of	  the	  study	  area	  (Appendix	  B,	  Figure	  8-­‐1).	  It	  was	  assumed	  that	  the	  probability	  of	  finding	  a	  mosquito—at	  75%	  and	  higher—was	  indicative	  of	  mosquito	  habitat.	  For	  both	  A.	  darlingi	  and	  A.	  oswaldoi	  the	  probability	  distribution	  output	  from	  MaxEnt	  was	  threshold	  to	  values	  of	  75%	  and	  greater	  in	  order	  to	  identify	  areas	  of	  the	  greatest	  likelihood	  of	  finding	  the	  mosquito	  species	  of	  interest	  (Appendix	  B,	  Figure	  8-­‐2).	  The	  total	  area	  of	  mosquito	  habitat	  for	  A.	  darlingi	  and	  A.	  oswaldoi	  was	  predicted	  to	  be	  6.66	  and	  9.24	  square	  kilometers,	  respectively.	  	  For	  this	  time	  period,	  a	  number	  of	  other	  important	  factors	  were	  considered	  for	  the	  overall	  threat	  analysis.	  Three	  block	  locations	  that	  tested	  positively	  for	  the	  presence	  of	  the	  Plasmodium	  parasite,	  and	  28	  households	  reported	  malaria	  infections	  (Appendix	  B,	  Figure	  8-­‐3).	  Distances	  to	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these	  locations	  were	  calculated	  then	  overlaid	  with	  the	  distance	  to	  mosquito	  habitat	  for	  both	  species	  of	  interest.	  The	  results	  of	  the	  weighted	  overlay	  show	  areas	  at	  high	  risk	  to	  malaria	  exposure	  either	  from	  A.	  darlingi	  or	  A.	  oswaldoi	  (Figure	  4-­‐1).	  	  The	  area	  of	  threat	  for	  both	  species	  of	  mosquito	  was	  very	  similar.	  Neither	  species	  of	  mosquito	  generated	  the	  highest	  threat	  value,	  10,	  but	  still	  exhibited	  significant	  areas	  of	  threat	  at	  levels	  8	  and	  9	  (Table	  4-­‐1).	  The	  threat	  value	  with	  the	  highest	  area	  was	  the	  threat	  value	  of	  4,	  encompassing	  114km2	  and	  128	  km2	  for	  A.	  darlingi	  and	  A.	  oswaldoi,	  respectively.	  Despite	  the	  seemingly	  small	  surface	  area	  at	  high	  risk	  in	  the	  study	  area,	  the	  number	  of	  housholds	  at	  risk	  is	  quite	  high.	  Of	  the	  272	  households	  in	  the	  area,	  150	  households	  were	  at	  high	  risk	  for	  malaria	  exposure	  through	  the	  A.	  darlingi	  vector,	  and	  155	  houses	  were	  at	  risk	  for	  malaria	  exposure	  through	  the	  A.	  
oswaldoi	  vector	  (Table	  4-­‐1).	  In	  addition,	  during	  this	  season,	  4	  infrastructural	  buildings	  were	  at	  the	  high	  risk	  for	  malaria	  exposure	  at	  the	  level	  of	  9,	  and	  consisted	  of	  a	  primary	  school,	  two	  playing	  fields,	  and	  a	  community	  center	  (Table	  4-­‐1).	  	  	  
Table	  4-­‐1.	  Threat	  analysis	  for	  the	  wet	  season.	  Areas	  and	  numbers	  of	  structures	  at	  risk	  are	  presented	  for	  analysis	  
of	  both	  species	  of	  mosquitos.	  High	  risk	  values	  are	  those	  from	  8-­‐10,	  while	  medium	  risk	  is	  from	  5-­‐7.	  Lower	  values	  
are	  associated	  with	  lower	  risk	  scenarios.	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Figure	  4-­‐1.	  Wet	  season	  threat	  analysis.	  The	  top	  figure	  indicates	  the	  malaria	  exposure	  risk	  from	  Anopheles	  
darlingi,	  while	  the	  bottom	  figure	  shows	  the	  risk	  of	  malaria	  exposure	  from	  Anopheles	  oswaldoi.	  The	  highest	  threat	  
value,	  nine	  (9),	  was	  only	  found	  in	  0.5	  km2	  of	  the	  study	  area.	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4.3 Cycle	  6:	  September	  14	  -­‐	  October	  9,	  2009	  The	  next	  cycle	  of	  collection	  dates	  (cycle	  6)	  analyzed	  malaria	  exposure	  threat	  from	  September	  14	  to	  October	  9th,	  2009,	  with	  the	  closest	  remotely	  sensed	  image	  obtained	  on	  September	  2nd,	  2009.	  This	  cycle	  of	  collection	  dates	  is	  most	  representative	  of	  the	  dry	  season	  that	  occurs	  in	  the	  Amazon.	  During	  this	  cycle,	  Anopheles	  darlingi	  was	  collected	  at	  10	  of	  the	  20	  transects,	  while	  
Anopheles	  oswaldoi	  was	  collected	  at	  12	  of	  the	  20	  transects.	  An	  additional	  three	  mosquito	  species	  were	  collected	  during	  this	  time	  period:	  A.	  forattini,	  A.	  mattogrossensis,	  and	  A.	  triannulatus.	  Although	  
A.	  darlingi	  was	  not	  detected	  as	  a	  carrier	  of	  the	  malaria	  parasite,	  A.	  oswaldoi	  was	  found	  to	  be	  a	  carrier	  of	  P.	  vivax	  at	  two	  of	  the	  twelve	  sites	  of	  detection.	  As	  was	  the	  case	  for	  the	  previous	  cycle	  dates,	  maximum	  entropy	  statistical	  analysis	  was	  performed	  for	  all	  species	  found	  to	  be	  present	  during	  this	  time	  period,	  however,	  only	  data	  for	  A.	  
darlingi	  and	  A.	  oswaldoi	  were	  considered	  relevant	  for	  additional	  study	  given	  their	  ability	  to	  transmit	  the	  Plasmodium	  parasite,	  and	  a	  lack	  of	  data	  for	  the	  other	  species.	  The	  MaxEnt	  model	  identified	  several	  environmental	  layers	  to	  be	  drivers	  of	  the	  logistic	  probability	  of	  mosquito	  species	  presence.	  	  The	  species	  distribution	  model	  for	  Anopheles	  darlingi	  identified	  three	  major	  environmental	  variables	  critical	  for	  determining	  the	  habitat	  of	  the	  mosquito.	  Forest	  cover	  contributed	  the	  most	  to	  the	  development	  of	  the	  model,	  at	  47.5%	  contribution.	  The	  total	  error	  of	  the	  fractional	  coverage	  analysis	  contributed	  32.1%	  to	  the	  overall	  model,	  and	  temperature	  also	  proved	  to	  be	  important,	  by	  contributing	  15.1%	  to	  the	  model	  overall.	  From	  the	  jackknifed	  resampling	  results,	  it	  appears	  that	  these	  three	  factors	  contained	  the	  most	  unique	  information,	  leading	  to	  their	  relative	  importance	  in	  defining	  the	  species	  distribution	  model.	  	  The	  presence	  of	  A.	  oswalsoi	  was	  determined	  by	  very	  different	  environmental	  variables.	  NDVI	  was	  the	  most	  dominant	  variable	  in	  determining	  the	  SDM,	  contributing	  46.3%,	  and	  the	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fractional	  coverage	  analysis	  of	  photosynthetic	  variation	  and	  non-­‐photosynthetic	  variation	  contributed	  12.6%	  and	  20.7%,	  respectively.	  	  The	  species	  distribution	  model	  for	  each	  species	  demonstrates	  a	  high	  probability	  of	  finding	  the	  mosquito	  species	  in	  the	  northeastern	  most	  portion	  of	  the	  study	  area	  (Appendix	  B,	  Figure	  8-­‐4).	  It	  was	  assumed	  that	  the	  probability	  of	  finding	  a	  mosquito—at	  75%	  and	  higher—was	  indicative	  of	  mosquito	  habitat.	  For	  both	  A.	  darlingi	  and	  A.	  oswaldoi	  the	  probability	  distribution	  output	  from	  MaxEnt	  was	  threshold	  to	  values	  of	  75%	  and	  greater	  in	  order	  to	  identify	  areas	  of	  the	  greatest	  likelihood	  of	  finding	  the	  mosquito	  species	  of	  interest	  (Appendix	  B,	  Figure	  8-­‐5).	  The	  total	  area	  of	  mosquito	  habitat	  for	  A.	  darlingi	  and	  A.	  oswaldoi	  was	  predicted	  to	  be	  12.06	  and	  5.86	  square	  kilometers,	  respectively.	  	  For	  this	  cycle,	  only	  two	  mosquito	  collection	  sites	  tested	  positive	  for	  the	  presence	  of	  
Plasmodium,	  and	  a	  total	  of	  55	  households	  reported	  malaria	  infections	  (Appendix	  B,	  Figure	  8-­‐6).	  Similar	  to	  the	  wet	  cycle,	  the	  Anopheles	  oswaldoi	  species	  was	  the	  carrier	  of	  the	  parasite	  at	  both	  locations.	  Distances	  to	  these	  locations	  were	  calculated	  then	  joined	  with	  the	  distance	  to	  mosquito	  habitat	  for	  both	  species	  of	  interest.	  The	  results	  of	  the	  weighted	  overlay	  show	  areas	  at	  high	  risk	  to	  malaria	  exposure	  from	  A.	  darlingi	  and	  A.	  oswaldoi	  (Figure	  4-­‐2).	  During	  the	  dry	  season,	  the	  area	  of	  threat	  for	  both	  species	  of	  mosquito	  was	  similar	  to	  each	  other,	  but	  different	  than	  that	  of	  the	  wet	  season.	  Neither	  species	  of	  mosquito	  generated	  the	  highest	  threat	  values,	  9	  or	  10,	  and	  had	  reduced	  areas	  in	  threat	  levels	  of	  7	  and	  8	  (Table	  4-­‐2).	  The	  threat	  value	  with	  the	  highest	  area	  was	  the	  threat	  value	  of	  4,	  encompassing	  149	  km2	  and	  134	  km2	  for	  A.	  
darlingi	  and	  A.	  oswaldoi,	  respectively.	  The	  amount	  of	  area	  encompassing	  this	  level	  of	  threat	  increased	  from	  the	  wet	  to	  the	  dry	  season.	  Despite	  the	  seemingly	  small	  surface	  area	  at	  high	  risk	  in	  the	  study	  area,	  the	  number	  of	  households	  at	  risk	  remained	  quite	  high	  in	  the	  dry	  season	  as	  well	  as	  the	  wet	  season.	  Of	  the	  272	  houses	  in	  the	  area,	  156	  houses	  were	  at	  high	  risk	  for	  malaria	  exposure	  through	  the	  A.	  darlingi	  vector,	  and	  155	  houses	  were	  at	  risk	  for	  malaria	  exposure	  through	  the	  A.	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oswaldoi	  vector	  (Table	  4-­‐2).	  In	  contrast	  to	  the	  wet	  season,	  community	  structures	  were	  at	  less	  risk	  during	  the	  dry	  season,	  with	  the	  highest	  level	  of	  risk	  achieved	  at	  level	  7	  (Table	  4-­‐2).	  While	  this	  is	  still	  a	  threat	  level	  of	  medium	  risk,	  it	  is	  vastly	  reduced	  from	  that	  of	  the	  wet	  season.	  	  
 
Table	  4-­‐2.	  Threat	  values	  for	  the	  dry	  season.	  Area	  and	  number	  of	  community	  structures	  at	  risk	  are	  shown	  for	  both	  
species	  of	  mosquitos.	  Overall,	  threat	  values	  during	  the	  dry	  season	  are	  lower	  than	  that	  of	  the	  wet	  season.	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Figure	  4-­‐2.	  Dry	  season	  threat	  analysis.	  The	  top	  figure	  indicates	  the	  malaria	  exposure	  risk	  from	  Anopheles	  
darlingi,	  while	  the	  bottom	  figure	  shows	  the	  risk	  of	  malaria	  exposure	  from	  Anopheles	  oswaldoi.	  The	  highest	  threat	  
value,	  eight	  (8),	  was	  only	  found	  in	  0.03	  km2	  of	  the	  study	  area,	  and	  for	  A.	  oswaldoi	  only.
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5. Discussion	  The	  results	  of	  this	  study	  provide	  an	  estimate	  of	  the	  extent	  of	  mosquito	  habitat	  in	  the	  study	  area	  and	  evaluate	  risk	  by	  identifying	  the	  location	  and	  extent	  of	  potential	  of	  malaria	  exposures.	  The	  results	  also	  take	  into	  account	  the	  differences	  between	  seasons	  by	  characterizing	  malaria	  habitat	  and	  malaria	  exposure	  risk	  for	  two	  seasons	  in	  the	  Peruvian	  Amazon,	  the	  wet	  and	  the	  dry	  season.	  	  Malaria	  habitat	  was	  identified	  through	  the	  use	  of	  the	  MaxEnt	  v.	  3.1,	  which	  created	  a	  species	  distribution	  model	  from	  field	  data	  and	  environmental	  layers	  developed	  for	  the	  study.	  For	  the	  two	  species	  of	  interest,	  Anopheles	  darlingi	  and	  Anopheles	  oswaldoi,	  the	  model	  predicts	  very	  similar	  habitat	  area	  coverage	  during	  the	  wet	  season	  (Appendix	  B,	  Figure	  7-­‐2).	  However,	  in	  the	  dry	  season,	  the	  pattern	  of	  habitat	  availability	  is	  different	  for	  each	  species.	  The	  MaxEnt	  model	  predicted	  an	  
increase	  in	  the	  amount	  of	  available	  habitat	  for	  Anopheles	  darlingi	  during	  the	  dry	  season,	  and	  predicted	  a	  decrease	  in	  the	  available	  habitat	  for	  Anopheles	  oswaldoi.	  While	  A.	  oswaldoi’s	  habitat	  prediction	  model	  was	  expected	  for	  both	  wet	  and	  dry	  season,	  the	  results	  for	  A.	  darlingi	  are	  potentially	  confounding	  with	  the	  literature,	  which	  suggests	  that	  mosquito	  habitat	  is	  more	  available	  during	  wetter	  and	  hotter	  months	  (Juri	  et	  al.,	  2010).	  However,	  the	  difference	  between	  these	  two	  predictions	  can	  be	  explained	  by	  the	  environmental	  factors	  driving	  the	  MaxEnt	  prediction	  model.	  	  During	  the	  wet	  season,	  the	  primary	  environmental	  variable	  driving	  the	  habitat	  prediction	  model	  was	  the	  Tasseled	  cap	  –	  Wetness	  index,	  while	  the	  primary	  factor	  during	  the	  dry	  season	  was	  forest	  cover	  classification.	  These	  two	  environmental	  indices	  contain	  vastly	  different	  information.	  While	  forest	  cover	  overall	  may	  not	  have	  changed	  much	  between	  February	  and	  October	  of	  2009,	  the	  wetness	  index	  can	  change	  drastically	  between	  the	  two	  different	  seasons,	  as	  the	  degree	  of	  soil	  inundation	  enhanced	  by	  the	  Tasseled	  Cap	  Wetness	  transformation	  changes	  with	  the	  amount	  of	  rainfall	  and	  flooding	  within	  the	  area.	  An	  examination	  of	  the	  expansion	  of	  A.	  darlingi’s	  habitat	  during	  the	  dry	  season	  shows	  a	  vast	  increase	  in	  available	  habitat	  in	  the	  northeastern	  region	  of	  the	  study	  area	  (Appendix	  B,	  Figure	  7-­‐5).	  This	  particular	  area	  is	  often	  extremely	  inundated	  during	  the	  wet	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season.	  This	  inundation	  would	  have	  negatively	  impacted	  the	  species	  distribution	  model	  during	  the	  wet	  season	  and	  explains	  the	  relative	  lack	  of	  predicted	  habitat	  for	  A.	  darlingi	  in	  the	  same	  area	  between	  the	  seasonal	  data.	  	  While	  MaxEnt	  predictions	  are	  sensitive	  to	  correlations	  between	  individual	  environmental	  layers,	  it	  has	  also	  identified	  Tasseled	  Cap	  Wetness	  and	  Forest	  Cover	  Classification	  as	  important	  drivers	  of	  mosquito	  habitat.	  Future	  applications	  of	  this	  model	  may	  want	  to	  incorporate	  larger	  time	  periods	  of	  analysis,	  such	  as	  average	  yearly	  tasseled	  cap	  wetness,	  in	  order	  to	  obtain	  an	  increasingly	  more	  realistic	  assessment	  of	  mosquito	  habitat.	  Despite	  these	  deficits,	  this	  method	  clearly	  demonstrates	  the	  ability	  of	  remotely	  sensed	  images	  to	  play	  a	  role	  in	  the	  identification	  of	  potential	  mosquito	  habitats	  at	  a	  spatial	  scale	  that	  is	  difficult	  to	  reproduce	  in	  the	  field.	  Given	  the	  wide	  range	  of	  available	  mosquito	  habitats,	  malaria	  poses	  a	  threat	  to	  many	  community	  structures	  and	  households	  in	  the	  study	  area.	  Despite	  the	  fact	  that	  the	  small	  area	  identified	  as	  having	  medium-­‐high	  threat	  of	  malaria	  exposure—approximately	  3.5	  km2—the	  number	  of	  houses	  at	  risk	  in	  this	  area	  constitutes	  over	  50%	  of	  the	  number	  of	  households	  involved	  in	  the	  survey.	  Additionally,	  the	  number	  of	  households	  at	  risk	  did	  not	  change	  between	  seasons	  or	  for	  different	  species	  of	  mosquito.	  Approximately	  155	  households	  were	  at	  medium	  high	  risk,	  year	  round.	  These	  results	  suggest	  that	  malaria	  transmission	  can	  occur	  near	  these	  households	  at	  any	  point	  in	  time,	  and	  in	  particular,	  during	  both	  seasons.	  The	  demonstrated	  yearlong	  threat	  of	  malaria	  is	  important	  for	  many	  different	  management	  strategies	  used	  to	  deter	  malaria	  transmission.	  Identifying	  particular	  households	  at	  risk	  for	  year-­‐round	  malaria	  exposure	  can	  encourage	  behaviors	  that	  would	  reduce	  the	  potential	  for	  exposure.	  For	  example,	  knowledge	  that	  a	  certain	  area	  is	  at	  risk	  for	  malaria	  transmission	  will	  help	  individuals	  maintain	  vigilance	  and	  use	  of	  mosquito	  deterrents,	  such	  as	  reduced	  travel	  at	  night,	  and	  consistent	  use	  of	  bed	  nets.	  In	  addition,	  communities	  can	  use	  the	  maps	  generated	  from	  these	  models	  to	  reduce	  malaria	  exposure	  by	  targeting	  standing	  water	  in	  high-­‐risk	  areas,	  thereby	  reducing	  mosquito	  habitat	  availability.	  	  
	   27	  
However,	  this	  model	  for	  malaria	  risk	  is	  limited	  by	  several	  factors.	  No	  accuracy	  assessment	  was	  performed	  to	  validate	  the	  model,	  due	  to	  a	  lack	  of	  training	  samples.	  Field	  data	  is	  often	  used	  to	  determine	  model	  validity,	  but	  in	  this	  case,	  it	  is	  difficult	  to	  determine	  the	  best	  metric	  for	  model	  validity,	  as	  the	  model	  presents	  threat	  and	  risk	  of	  malaria	  exposures.	  Counting	  the	  number	  of	  mosquitos	  in	  the	  area,	  or	  the	  incidence	  of	  malaria	  in	  the	  community,	  may	  not	  represent	  model	  accuracy.	  In	  addition,	  these	  two	  metrics	  are	  incorporated	  into	  the	  development	  of	  the	  model,	  and	  may	  not	  be	  the	  best	  metrics	  to	  use	  for	  an	  accuracy	  assessment.	  The	  model	  itself	  could	  also	  be	  improved	  on	  several	  accounts.	  The	  MaxEnt	  model	  used	  to	  determine	  species	  distribution	  is	  based	  on	  species	  presence	  only.	  However,	  species	  presence	  data	  is	  limiting,	  as	  the	  species	  could	  be	  located	  in	  other	  areas	  but	  were	  simply	  not	  detected	  as	  present	  due	  to	  sampling	  methods.	  A	  thorough	  survey	  could	  be	  considered	  to	  determine	  species	  presence	  with	  greater	  confidence,	  but	  this	  process	  would	  demand	  additional	  resources	  and	  time.	  	  Several	  other	  factors	  can	  be	  fine-­‐tuned	  to	  improve	  the	  exposure	  model.	  The	  threshold	  values	  used	  to	  separate	  mosquito	  habitat	  from	  other	  predictions	  was	  determined	  to	  be	  75%	  probability	  of	  finding	  the	  mosquito	  and	  greater.	  This	  value	  can	  be	  lowered	  in	  order	  to	  identify	  mosquito	  habitat	  that	  is	  more	  conservative	  than	  the	  current	  model.	  There	  is	  also	  a	  great	  deal	  of	  similarity	  between	  the	  areal	  extents	  of	  the	  threat	  values	  for	  both	  species	  of	  Anopheles.	  Given	  that	  both	  these	  species	  prefer	  disturbed	  habitats,	  combining	  their	  range	  of	  habitats	  into	  a	  single	  threat	  map	  may	  be	  a	  better	  indicator	  of	  threat	  than	  separating	  the	  species.	  Additional	  environmental	  indices	  can	  also	  be	  incorporated	  into	  the	  MaxEnt	  species	  distribution	  model,	  such	  as	  the	  Enhanced	  Vegetation	  Index	  (EVI).	  NDVI	  is	  a	  useful	  vegetation	  index,	  however,	  it	  tends	  to	  oversaturate	  in	  areas	  where	  the	  biomass	  coverage	  is	  greater	  than	  50%,	  typical	  of	  tropical	  forests	  (Gill	  et	  al.,	  2014).	  	  Another	  factor	  of	  concern	  is	  the	  weighted	  contribution	  of	  each	  risk	  factor	  to	  the	  threat	  analysis.	  This	  particular	  model	  assumed	  equal	  treatment	  of	  all	  the	  risk	  factors.	  However,	  the	  distance	  to	  malaria-­‐infected	  people	  may	  be	  less	  important	  of	  a	  risk	  factor,	  as	  these	  households	  self-­‐
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reported	  malaria	  infections,	  and	  were	  also	  currently	  receiving	  treatment,	  thereby	  reducing	  the	  potential	  to	  transmit	  the	  Plasmodium	  parasite.	  The	  threat	  analysis	  can	  be	  improved	  by	  adjusting	  the	  relative	  contributions	  of	  each	  risk	  factor	  in	  order	  to	  better	  represent	  their	  relationship	  to	  exposure.	  The	  model	  can	  also	  be	  improved	  by	  incorporating	  additional	  factors,	  such	  as	  rainfall,	  to	  improve	  the	  predictions	  of	  mosquito	  habitat.	  Rainfall	  has	  the	  potential	  to	  skew	  the	  field	  data	  collections	  by	  reducing	  the	  likelihood	  of	  mosquito	  abundances	  and	  collection	  rates.	  Developing	  a	  statistical	  regression	  analysis	  would	  benefit	  the	  model,	  as	  a	  regression	  analysis	  would	  be	  able	  to	  identify	  and	  assess	  correlated	  environmental	  variables,	  and	  make	  additional	  predictions	  for	  the	  abundance	  of	  the	  vector	  itself	  based	  on	  other	  factors,	  such	  as	  rainfall	  and	  habitat	  fragmentation.	  There	  is	  one	  last	  concern	  regarding	  the	  relevance	  of	  assessing	  malaria	  threat	  between	  seasons.	  While	  certain	  environmental	  factors,	  such	  as	  wetness,	  temperature,	  and	  brightness,	  may	  change	  between	  seasons,	  other	  factors,	  such	  as	  forest	  cover,	  and	  vegetation	  index,	  do	  not	  change	  significantly	  throughout	  the	  year	  in	  the	  equatorial	  Amazon.	  This	  fact	  is	  evidenced	  by	  the	  lack	  of	  significant	  difference	  in	  areas	  of	  threat	  between	  the	  wet	  and	  dry	  seasons.	  If	  community	  involvement	  in	  malaria	  exposure	  mitigation	  is	  expected	  to	  continue	  throughout	  the	  year,	  the	  threat	  model	  should	  be	  generated	  for	  yearly	  averages	  of	  environmental	  variables	  and	  species	  presence	  data.	  While	  yearly	  averages	  for	  environmental	  variables	  may	  be	  limited	  by	  the	  quality	  of	  satellite	  images,	  it	  would	  be	  interesting	  to	  compare	  the	  year-­‐round	  threat	  values	  with	  those	  developed	  for	  each	  individual	  season.	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6. Conclusions	  Despite	  these	  concerns	  and	  potential	  improvements,	  this	  study	  has	  made	  important	  strides	  in	  assessing	  malaria	  exposure	  risk	  in	  the	  Peruvian	  Amazon.	  By	  utilizing	  a	  unique	  combination	  of	  available	  field	  data	  and	  remotely	  sensed	  images,	  we	  were	  able	  to	  identify	  potential	  mosquito	  habitat	  and	  important	  environmental	  drivers	  of	  mosquito	  distribution	  in	  the	  landscape.	  This	  method	  is	  critically	  important,	  as	  it	  is	  fast	  and	  relatively	  cost	  effective	  when	  compared	  to	  the	  personnel	  and	  processing	  requirements	  of	  regular	  field	  data	  collection.	  Additionally,	  these	  methods	  can	  be	  updated	  as	  new	  information,	  such	  as	  new	  satellite	  images,	  are	  updated.	  	  Communities	  located	  in	  the	  study	  region	  also	  benefit	  from	  this	  study,	  since	  the	  risk	  model	  can	  be	  used	  to	  identify	  hot	  spots	  of	  malaria	  transmission.	  The	  identification	  of	  high-­‐risk	  exposure	  areas,	  in	  addition	  to	  specifically	  identified	  mosquito	  habitat,	  can	  help	  communities	  prioritize	  higher	  risk	  areas	  and	  utilize	  resources	  in	  the	  most	  efficient	  ways	  possible.	  With	  additional	  model	  tuning	  and	  refinement,	  this	  model	  can	  also	  be	  expanded	  to	  additional	  regions	  of	  the	  Amazon.	  The	  spatial	  and	  temporal	  expansion	  of	  the	  risk	  model	  can	  provide	  important	  information	  regarding	  likely	  areas	  for	  malaria	  exposure	  and	  help	  rural	  communities	  combat	  the	  burden	  of	  malaria.	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7. Appendix	  A	  
7.1 Field	  Data	  Processing	  
MaxEnt	  Environmental	  Layer	  Development:	  Temperature	  Interpolation	  &	  Mosquito	  Presence	  Temperature	  values	  and	  corresponding	  GPS	  locations	  were	  extracted	  from	  the	  overall	  mosquito	  abundance	  dataset.	  For	  each	  cycle	  corresponding	  to	  environmental	  layer	  data,	  temperature	  values	  were	  interpolated	  across	  the	  study	  area	  using	  inverse	  distance	  weighted	  (IDW)	  techniques,	  which	  assigns	  temperatures	  based	  on	  the	  weighted	  average	  of	  known	  values	  across	  the	  study	  area.	  	  Spatially	  referenced	  mosquito	  presence	  data	  was	  also	  extracted	  from	  the	  overall	  dataset	  and	  were	  processed	  for	  ingestion	  into	  MaxEnt.	  For	  each	  cycle	  of	  collection,	  all	  species	  and	  related	  locations	  were	  extracted.	  Locations	  were	  converted	  manually	  to	  WGS	  1984	  UTM	  Zone	  18S	  and	  were	  converted	  into	  ASCII	  format	  for	  MaxEnt	  ingestion.	  	  
7.2 Geospatial	  Data	  Collection	  and	  Environmental	  Layer	  Development	  Remotely	  sensed	  images	  were	  processed	  to	  develop	  environmental	  layers	  necessary	  for	  the	  execution	  of	  the	  species	  distribution	  model	  using	  Maximum	  Entropy	  Species	  Distribution	  Model.	  	  All	  geospatial	  analysis	  were	  conducted	  in	  ArcMap	  v.	  10.2,	  ENVI	  v.	  5.0,	  and	  CLASlite	  3.1	  in	  Datum:	  WGS	  1984	  Projection:	  WGS	  1984	  UTM	  Zone	  18S.	  
Image	  Acquisition	  Satellite	  imagery	  was	  obtained	  from	  the	  U.S.	  Geological	  Survey	  (EarthExplorer).	  Satellite	  images	  of	  the	  study	  area	  (Path:	  6,	  Rows:	  62,	  63)	  were	  obtained	  for	  a	  time	  period	  corresponding	  to	  each	  cycle	  of	  mosquito	  data	  collection	  (Table	  3-­‐1).	  For	  the	  study	  area	  of	  interest,	  USGS	  returned	  two	  paired	  images	  for	  each	  time	  period.	  Six	  of	  the	  image	  pairs	  of	  the	  study	  area	  were	  acquired	  from	  USGS	  Earth	  Explorer’s	  Landsat	  5	  TIM	  Surface	  Reflectance	  Climate	  Data	  Record.	  The	  Climate	  Data	  Record	  (CDR)	  is	  a	  high-­‐level	  USGS	  data	  product	  that	  supports	  land	  surface	  change	  studies,	  and	  is	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generated	  from	  LEDAPS,	  Landsat	  Ecosystem	  Disturbance	  Adaptive	  Processing	  System	  (http://landsat.usgs.gov/CDR_LSR.php).	  This	  USGS	  product	  preprocesses	  the	  images	  by	  making	  MODIS	  atmospheric	  corrections	  to	  Landsat	  4-­‐5	  TM	  data	  and	  generating	  at-­‐land	  surface	  reflectance	  images.	  USGS	  purports	  several	  caveats	  associated	  with	  this	  method	  of	  atmospheric	  correction,	  specifying	  limitations	  for	  ecosystem	  properties	  that	  are	  not	  an	  issue	  for	  the	  area	  of	  interest	  (eg.	  arid,	  snow	  covered,	  or	  high	  latitude	  areas).	  	  However,	  in	  tropical	  areas,	  extensive	  cloud	  cover	  has	  the	  potential	  to	  reduce	  the	  efficacy	  of	  the	  land	  surface	  reflectance	  correction.	  In	  consideration	  of	  the	  potential	  hazards	  of	  cloud-­‐generated	  errors	  and	  the	  limited	  number	  of	  collection	  dates,	  images	  of	  the	  study	  area	  were	  selected	  based	  on	  cloud	  coverage	  of	  less	  than	  60%.	  One	  additional	  image	  was	  obtained	  from	  Landsat	  4-­‐5	  TM	  archive,	  which	  requires	  the	  user	  to	  manually	  process	  the	  image	  to	  surface	  reflectance.	  	  
Image	  Preprocessing:	  Masking	  Depending	  on	  the	  data	  source,	  images	  were	  processed	  in	  one	  of	  two	  ways	  (Figure	  7-­‐1).	  Raw	  CDR	  images	  obtained	  from	  USGS	  were	  stacked	  together	  in	  ENVI	  5.0	  to	  retain	  relevant	  image	  bands.	  CDR	  images	  are	  unique	  in	  that	  they	  contain	  separate	  image	  bands	  detailing	  cloud,	  cloud	  shadows,	  and	  water	  bodies.	  Cloud	  and	  water	  body	  bands	  were	  extracted	  from	  the	  image	  and	  merged	  to	  create	  a	  single	  mask	  band	  in	  ENVI	  5.0.	  Each	  individual	  CDR	  image	  was	  then	  masked	  using	  its	  unique	  composite	  mask	  to	  omit	  clouds	  and	  shadows.	  CDR	  images	  were	  then	  formatted	  for	  batch	  processing	  into	  CLASLite	  3.1.	  	  Raw	  images	  obtained	  from	  Landsat	  5	  TM	  archive	  were	  ingested	  directly	  into	  CLASLite	  3.1.	  For	  raw	  Landsat	  images	  (those	  not	  processed	  to	  surface	  reflectance	  by	  the	  USGS),	  CLASLite	  3.1	  has	  the	  ability	  to	  stack	  layers,	  format	  images	  for	  ingestion,	  perform	  atmospheric	  correction,	  generate	  surface	  reflectance,	  and	  mask	  water	  bodies,	  clouds,	  and	  cloud	  shadows.	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Figure	  7-­‐1.	  Image	  Preprocessing	  Workflow.	  This	  flowchart	  details	  steps	  performed	  on	  each	  Landsat	  image,	  
depending	  on	  the	  data	  source.	  Raw	  CDR	  files	  were	  masked	  separately	  in	  ENVI	  5.0	  prior	  to	  ingestion	  into	  CLASLite	  
3.1,	  while	  Landsat	  5	  TM	  archive	  images	  were	  ingested	  directly	  into	  the	  classification	  software.	  Outputs	  from	  this	  
workflow	  include	  images	  for	  each	  time	  period	  detailing	  fractional	  coverage	  and	  forest	  /	  non	  forest	  cover.	  	  	  
Environmental	  Layer	  Development:	  Fractional	  Coverage	  &	  Forest	  Cover	  Raw	  Landsat	  and	  masked	  CDR	  surface	  reflectance	  images	  were	  ingested	  into	  CLASLite	  3.1	  to	  develop	  environmental	  layers	  for	  subsequent	  analyses.	  CLASLite	  is	  a	  highly	  automated	  system	  capable	  of	  not	  only	  pre-­‐processing	  raw	  images,	  but	  also	  performing	  Monte	  Carlo	  Spectral	  Mixture	  Analysis	  and	  classification	  techniques	  to	  derive	  high-­‐resolution	  output	  images	  (http://claslite.carnegiescience.edu/en/about/software.html).	  Images	  obtained	  for	  this	  study	  were	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processed	  through	  CLASLite	  to	  obtain	  two	  products:	  fractional	  coverage	  images	  and	  classified	  forest	  cover	  of	  the	  study	  area	  (Figure	  7-­‐1).	  	  Fractional	  coverage	  images	  are	  generated	  from	  a	  spectral	  mixture	  analysis	  (SMA)	  that	  enhances	  three	  key	  features	  of	  the	  environment	  within	  a	  single	  pixel:	  Photosynthetic	  vegetation,	  non-­‐photosynthetic	  vegetation,	  and	  bare	  ground.	  SMA	  creates	  fractional	  coverage	  image	  with	  continuous	  classification	  of	  key	  environmental	  features	  (as	  opposed	  to	  discrete),	  and	  identifies	  physical	  properties	  that	  are	  ecologically	  relevant.	  Classified	  forest	  cover	  images	  are	  developed	  from	  the	  fractional	  cover	  image,	  and	  identify	  pixels	  as	  forest	  or	  non-­‐forest	  based	  on	  threshold	  values	  of	  spectral	  end-­‐members	  extensively	  catalogued	  in	  a	  hyperspectral	  database	  provided	  by	  CLASLite	  3.1.	  	  Fractional	  coverage	  images	  and	  forest	  cover	  images	  were	  obtained	  for	  all	  remotely	  sensed	  images	  corresponding	  to	  field	  data	  collection	  dates.	  	  
Environmental	  Layer	  Development:	  Mosaicking,	  NDVI,	  Tassled	  Cap,	  and	  Subsetting	  For	  all	  time	  periods,	  each	  pair	  of	  reflectance,	  fractional	  coverage,	  and	  forest	  cover	  images	  were	  mosaicked	  together	  using	  ENVI	  5.0	  (Figure	  7-­‐2).	  Georeferenced	  mosaicking	  tool	  was	  used	  to	  overlay	  the	  paired	  images	  into	  a	  single	  dataset.	  	  Fully	  mosaicked	  reflectance	  images	  were	  then	  processed	  through	  two	  additional	  techniques:	  Tasseled	  cap	  transformation,	  and	  Normalized	  Difference	  Vegetation	  Index	  (NDVI).	  The	  tasseled	  cap	  transformation	  is	  a	  technique	  used	  to	  emphasize	  or	  highlight	  certain	  landscape	  features	  from	  the	  remotely	  sensed	  image.	  Three	  enhancements	  are	  made	  which	  corresponding	  to	  Brightness,	  Wetness,	  and	  Greenness.	  NDVI	  is	  a	  commonly	  used	  spectral	  analysis	  used	  to	  identify	  vegetation	  in	  a	  landscape	  based	  on	  the	  normalized	  difference	  of	  red	  and	  infrared	  reflectance	  bands	  (Pettorelli	  et	  al.	  2005).	  	  Each	  of	  the	  mosaicked	  outputs	  (fractional	  coverage,	  forest	  cover,	  NDVI,	  and	  tasseled	  cap)	  was	  clipped	  to	  the	  study	  area	  in	  ArcGIS	  10.2	  (Figure	  7-­‐2).	  	  Clipped	  images	  of	  exactly	  the	  same	  resolution	  and	  extent	  were	  necessary	  factors	  for	  ingestion	  into	  the	  SDM.	  To	  obtain	  environmentally	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relevant	  results,	  the	  geospatial	  analyses	  were	  clipped	  to	  a	  study	  area	  equal	  to	  the	  rectangular	  extent	  of	  a	  7km	  buffer	  surrounding	  all	  block	  locations.	  	  	  Overall,	  seven	  separate	  environmental	  layers	  were	  developed	  from	  field	  data	  collections	  and	  geospatial	  data	  collection.	  For	  each	  cycle,	  interpolated	  temperature	  surface	  was	  derived	  from	  field	  data	  collection	  dates.	  Remotely	  sensed	  images	  were	  developed	  into	  six	  additional	  environmental	  layers:	  fractional	  coverage,	  forest	  cover,	  NDVI,	  and	  three	  indices	  associated	  with	  the	  Tasseled	  Cap	  transformation.	  These	  environmental	  layers	  were	  then	  ingested	  into	  the	  MaxEnt	  program	  to	  develop	  a	  species	  distribution	  model	  to	  represent	  mosquito	  habitat	  during	  the	  time	  periods	  of	  interest	  (Figure	  3-­‐2).	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Figure	  7-­‐2.	  Mosaick,	  spectral	  analysis,	  and	  subsetting	  workflow.	  This	  workflow	  shows	  the	  steps	  taken	  to	  process	  
and	  resize	  the	  data	  to	  the	  study	  area.	  Spectral	  analyses	  were	  also	  performed	  on	  mosaicked	  images.	  Outputs	  of	  
this	  workflow	  include	  a	  single	  image	  for	  each	  time	  period	  and	  environmental	  layer	  type.	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8. Appendix	  B	  
8.1 Wet	  Season	  Environmental	  Layers	  
	  
Figure	  8-­‐1.	  MaxEnt	  habitat	  predictions	  for	  the	  wet	  season.	  Predictions	  are	  determined	  by	  relating	  geolocated	  
species	  presence	  and	  environmental	  variables.	  Each	  pixel	  represents	  a	  percent	  probability	  of	  mosquito	  presence.	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Figure	  8-­‐2.	  Habitats	  defined	  for	  mosquito	  species	  during	  the	  wet	  season.	  Each	  pixel	  identified	  as	  habitat	  
represented	  a	  75%	  change	  of	  mosquito	  presence.	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Figure	  8-­‐3.	  Distances	  from	  points	  of	  interest.	  Distance	  to	  plasmodium	  positive	  mosquito	  collections	  (above)	  and	  
plasmodium	  positive	  households	  (below)	  show	  close	  proximities	  as	  dangerous.	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8.2 Dry	  Season	  Environmental	  Layers	  
	  
Figure	  8-­‐4.	  MaxEnt	  habitat	  predictions	  for	  mosquitos	  in	  the	  dry	  season.	  Predictions	  are	  determined	  by	  relating	  
species	  presence	  and	  environmental	  variables.	  Each	  pixel	  represents	  a	  percent	  probability	  of	  mosquito	  presence.	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Figure	  8-­‐5.	  Habitats	  defined	  for	  mosquitos	  in	  the	  dry	  season.	  Each	  pixel	  identified	  as	  habitat	  represented	  a	  75%	  
change	  of	  mosquito	  presence.	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Figure	  8-­‐6.	  Distances	  from	  points	  of	  interest.	  Distance	  to	  plasmodium	  positive	  mosquito	  collections	  (above)	  and	  
plasmodium	  positive	  households	  (below)	  show	  close	  proximities	  as	  dangerous	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